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(54) 발명의 명칭 적응적 실시간 검출 및 검사 네트워크(ARDEN)

(57) 요 약

픽셀 단위의(pixilated) 2차원 디지털 이미지의 스트림에서 객체(object)를 검출하고 인식하기 위하여 딥 러닝을

채용하는 적응적 실시간 검출 및 검사 네트워크. 네트워크는 픽셀 단위의 이미지 프레임으로서의 이미지 소스로

부터의 이미지를 입력층과 출력층을 갖는 CNN에 제공하고, CNN은 이미지 내의 객체를 식별하여 분류한다. 또한,

네트워크는 이미지 소스 및 이의 위치에 관한 메타데이터(metadata)를 제공하고, 객체 분류 데이터 및 메타데이

터를 이미지 내의 분류된 객체의 모션과 상대 속도를 식별하는 RNN에 제공한다. 네트워크는 CNN으로부터의 객체

분류 데이터와 RNN으로부터의 모션 데이터를 조합하고, 조합된 데이터를 상관시켜 각각의 분류된 객체 주위의 경

계 상자와 분류된 객체의 상대 속도와 이동 방향의 인디케이터(indicator)를 정의하며, 이들은 디스플레이 장치

에 디스플레이될 수 있다.
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명 세 서

청구범위

청구항 1 

이미지 소스로부터의 비디오 스트림에서 객체(object)의 상대 속도를 식별하고, 분류하고 나타내는 방법에 있어

서,

상기 비디오 스트림으로부터의 픽셀 단위의(pixilated) 이미지 프레임의 시퀀스를 입력층과 출력층을 포함하는

컨볼루션 신경망(convolutional neural network(CNN))에 제공하는 단계;

상기 CNN을 이용하여 상기 이미지 프레임 내의 객체를 식별하여 분류하고, 상기 출력층에 객체 분류 데이터를

제공하는 단계;

상기 이미지 소스로부터 메타데이터(metadata)를 제공하는 단계;

상기 출력층에서의 상기 객체 분류 데이터와 상기 메타데이터를 순환 신경망(recurrent neural network(RNN))에

제공하는 단계;

상기 RNN을 이용하여 상기 이미지 프레임 내의 분류된 상기 객체의 모션과 상대 속도를 식별하고, 상기 RNN으로

부터 객체 모션 데이터를 제공하는 단계;

상기 CNN으로부터의 상기 객체 분류 데이터와 상기 RNN으로부터의 상기 객체 모션 데이터를 조합하는 단계;

조합된 상기 객체 분류 데이터와 상기 객체 모션 데이터를 상기 이미지 프레임과 상관시켜, 각각의 분류된 객체

주위의 경계 상자와 상기 분류된 객체의 상대 속도 및 이동 방향의 인디케이터(indicator)를 포함하는 상관된

이미지를 제공하는 단계; 및

상기 상관된 이미지를 디스플레이 장치 상에 디스플레이하는 단계

를 포함하는, 방법.

청구항 2 

제1항에 있어서,

상기  이미지  프레임을  CNN에  제공하는  단계는,  상기  이미지  프레임을  다층  피드포워드(multi-layer  feed-

forward) CNN에 제공하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 3 

제2항에 있어서,

상기 이미지 프레임을 CNN에 제공하는 단계는, 상기 이미지 프레임을 구체적으로 완전 연결층(fully connected

layer)을 가지지 않는 CNN에 제공하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 4 

제1항에 있어서,

상기 이미지 프레임을 CNN에 제공하는 단계는, 상기 이미지 프레임을 상기 CNN의 상기 입력층에 제공하는 단계

를 포함하는, 방법.

청구항 5 

제4항에 있어서,

상기 메타데이터를 제공하는 단계는, 상기 CNN에서의 상기 입력층에 제공된 데이터와 동일한 데이터를 포함하는

메타데이터를 제공하는 단계를 포함하는, 방법.
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청구항 6 

제1항에 있어서,

상기 객체 분류 데이터 및 상기 메타데이터를 RNN에 제공하는 단계는, 상기 객체 분류 데이터 및 상기 메타데이

터를 LSTM(long short-term memory)을 포함하는 RNN에 제공하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 7 

제1항에 있어서,

상기 분류된 객체의 모션 및 상대 속도를 식별하는 단계는, 방향 전환하는(turning) 객체의 장래 위치를 예측하

는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 8 

제1항에 있어서,

상기 상관된 이미지 내의 상대 속도의 인디케이터는 이동하는 객체와 연관된 적어도 하나의 셰브론(chevron)이

며, 상기 셰브론의 방향은 상기 객체의 이동 방향을 나타내고, 상기 셰브론의 개수는 상기 객체의 상대 속도를

나타내는, 방법.

청구항 9 

제1항에 있어서,

상기 상관된 이미지 내의 상대 속도의 인디케이터는 화살표이고, 상기 화살표의 방향은 상기 객체의 이동 방향

을 식별하고, 상기 화살표의 길이는 상기 객체의 상대 속도를 식별하는, 방법.

청구항 10 

제1항에 있어서,

상기 비디오 소스로부터의 상기 이미지 프레임을 훈련 설비로 전송하는 단계를 더 포함하고, 상기 이미지 프레

임은 상기 훈련 설비에서 훈련하는 CNN 및 훈련하는 RNN 내의 신경망 노드에서의 가중치를 훈련시키는데 사용되

는, 방법.

청구항 11 

제10항에 있어서,

이미지 소스로부터의 비디오 스트림에서 객체의 상대 속도를 식별하고, 분류하고 나타내는 상기 방법은, 하나의

객체 검출 및 분류 시스템에서 수행되고, 상기 방법은, 훈련된 상기 신경망 가중치를 상기 훈련 설비로부터 다

른 이미지 소스로부터의 다른 비디오 스트림에서 객체의 상대 속도를 식별하고, 분류하고, 나타내는 하나 이상

의 다른 객체 검출 및 분류 시스템에 전송하는 단계를 더 포함하는, 방법.

청구항 12 

제11항에 있어서,

상기 다른 객체 검출 및 분류 시스템은 상기 훈련하는 CNN 및 RNN을 위하여 상기 신경망 노드에서의 상기 가중

치를 더 훈련시키기 위하여 자신의 이미지 프레임을 상기 훈련 설비에 전송하는, 방법.

청구항 13 

제1항에 있어서,

상기  이미지  소스는,  카메라,  전자  광학  적외선  센서,  LIDAR  센서,  X-선  장치,  자기  공명  촬영(magnetic

resonance imaging(MRI)) 장치 및 합성 개구 레이더(synthetic aperture radar(SAR)) 장치로 이루어진 그룹으

로부터 선택되는, 방법.

청구항 14 
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제1항에 있어서,

상기 디스플레이 장치는, 모니터, 헤드업 디스플레이(head-up display(HUD)) 장치, 고글, 프로젝터, 스마트폰

및 컴퓨터로 이루어진 그룹으로부터 선택되는, 방법.

청구항 15 

이미지 소스로부터의 비디오 스트림에서 객체(object)의 상대 속도를 식별하고, 분류하고 나타내는 방법에 있어

서,

상기  비디오  스트림으로부터의  픽셀  단위의(pixilated)  이미지  프레임의  시퀀스를  구체적으로  완전  연결층

(fully  connected  layer)을  가지지  않으며  입력층과  출력층을  포함하는  컨볼루션  다층  피드포워드  신경망

(convolutional multi-layer feed-forward neural network(CNN))에 제공하는 단계로서, 상기 CNN의 상기 입력

층에 상기 이미지 프레임을 제공하는 단계를 포함하는 단계;

상기 CNN을 이용하여 상기 이미지 프레임 내의 객체를 식별하여 분류하고, 상기 출력층에 객체 분류 데이터를

제공하는 단계;

상기 이미지 소스로부터 메타데이터(metadata)를 제공하는 단계;

상기 출력층에서의 상기 객체 분류 데이터와 상기 메타데이터를 순환 신경망(recurrent neural network(RNN))에

제공하는 단계;

상기 RNN을 이용하여 상기 이미지 프레임 내의 분류된 상기 객체의 모션과 상대 속도를 식별하고, 상기 RNN으로

부터 객체 모션 데이터를 제공하는 단계로서, 방향 전환하는(turning) 객체의 장래 위치를 예측하는 단계를 포

함하는 단계;

상기 CNN으로부터의 상기 객체 분류 데이터와 상기 RNN으로부터의 상기 객체 모션 데이터를 조합하는 단계;

조합된 상기 객체 분류 데이터와 상기 객체 모션 데이터를 상기 이미지 프레임과 상관시켜, 각각의 분류된 객체

주위의 경계 상자와 상기 분류된 객체의 상대 속도 및 이동 방향의 인디케이터(indicator)를 포함하는 상관된

이미지를 제공하는 단계; 및

상기 상관된 이미지를 디스플레이 장치 상에 디스플레이하는 단계

를 포함하는, 방법.

청구항 16 

제15항에 있어서,

상기 메타데이터를 제공하는 단계는, 상기 CNN에서의 상기 입력층에 제공된 데이터와 동일한 데이터를 포함하는

메타데이터를 제공하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 17 

제15항에 있어서,

상기 객체 분류 데이터 및 상기 메타데이터를 RNN에 제공하는 단계는, 상기 객체 분류 데이터 및 상기 메타데이

터를 LSTM(long short-term memory)를 포함하는 RNN에 제공하는 단계를 포함하는, 방법.

청구항 18 

이미지에서  객체(object)의  상대  속도를  식별하고,  분류하고  나타내기  위한  객체  검출  및  분류  시스템에

있어서,

픽셀 단위의(pixilated) 이미지 프레임의 스트림 및 메타데이터(metadata)를 제공하는 비디오 소스;

입력층과 출력층을 포함하고, 상기 입력층에서 상기 이미지 프레임에 응답하고, 상기 이미지 프레임 내의 객체

를 식별 및 분류하여 상기 출력층에서 객체 분류 데이터를 제공하는 다층 피드포워드 컨볼루션 신경망(multi-

layer feed-forward convolutional neural network(CNN))을 포함하는 분류 엔진;

순환 신경망(recurrent neural network(RNN)을 포함하는 예측 엔진 - 상기 RNN은 상기 출력층에서의 상기 객체
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분류 데이터 및 상기 메타데이터에 응답하고, 상기 RNN은 상기 이미지 프레임 내의 분류된 상기 객체의 모션과

상대 속도를 식별하여 객체 모션 데이터를 제공하고, 상기 예측 엔진은 상기 CNN으로부터의 상기 객체 분류 데

이터와 상기 RNN으로부터의 상기 객체 모션 데이터를 조합하는 객체 분류 및 모션 벡터 프로세서를 더 포함함

-;

상기 이미지 프레임과 상기 예측 엔진으로부터의 조합된 상기 객체 분류 데이터 및 상기 객체 모션 데이터에 응

답하고, 조합된 상기 객체 분류 데이터 및 상기 객체 모션 데이터를 상기 이미지 프레임과 상관시켜 각각의 분

류된 객체 주위의 경계 상자와 상기 분류된 객체의 상대 속도 및 이동 방향의 인디케이터를 포함하는 상관된 이

미지를 제공하는 시각화 엔진; 및

상기 상관된 이미지를 디스플레이하는 디스플레이 장치

를 포함하는, 객체 검출 및 분류 시스템.

청구항 19 

제18항에 있어서,

상기 RNN은 방향 전환하는(turning) 객체의 위치를 예측하는, 객체 검출 및 분류 시스템.

청구항 20 

제18항에 있어서,

상기 RNN은 LSTM(long short-term memory)을 포함하는, 객체 검출 및 분류 시스템.

발명의 설명

기 술 분 야

본 발명은 일반적으로 2차원 디지털 이미지에서 객체를 검출하고 분류하기 위한 시스템 및 방법에 관한 것으로,[0001]

더욱 상세하게는, 픽셀 단위의(pixilated) 2차원 디지털 이미지의 스트림에서 객체를 검출하여 분류하고, 이미

지에서 검출된 객체의 위치를 식별하고, 이동하는 객체의 상대 속도 및 방향을 결정하기 위한 방법 및 시스템에

관한 것으로, 시스템은 객체를 검출하고 분류하기 위한 다층 피드포워드 컨볼루션 신경망(multi-layer  feed-

forward  convolutional  neural  network(CNN))과  객체의  상대  속도를 결정하기 위한 순환 신경망(recurrent

neural network(RNN))을 포함한다.

배 경 기 술

인공 지능(AI)은 소프트웨어 애플리케이션들이 이들의 환경으로부터 학습하여 소정의 결과를 성취하기 위하여[0002]

그로부터 결정할 수 있게 하는 알고리즘을 채용하는 컴퓨터 사이언스의 일부이다. 기계 학습은 반복적인 방식으

로 방대한 양의 원시(raw) 입력 데이터를 분석하여 데이터로부터 패턴을 추출하고 소프트웨어 애플리케이션이

어느 작업을 수행하도록 구체적으로 프로그래밍되지 않고서도 그 작업을 수행하도록 학습할 수 있게 함으로써

자신의 지식을 획득하는 소프트웨어 애플리케이션을 채용하는 AI의 일부이다. 딥 러닝(deep learning)은 증가하

는 복잡한 개념들의 계층에서 소정의 실제 환경을 나타내는 것을 통해 더 큰 학습 성능을 제공하는 특정 유형의

기계 학습이다.

딥 러닝은 통상적으로 각각의 연속하는 층이 이전 층의 출력을 수신하는 비선형 처리를 수행하는 여러 층의 신[0003]

경망을 포함하는 소프트웨어 구조를 채용한다. 일반적으로, 층은 센서로부터 원시 데이터를 수신하는 입력층,

데이터로부터 추상적인 특징을 추출하는 다수의 은닉층(hidden layer) 및 은닉층으로부터의 특징 추출에 기초하

여 소정의 사물(thing)을 식별하는 출력층을 포함한다. 신경망은 어떤 것이 정확한지에 대한 확률을 획득하기

위하여 노드에 대한 입력에 곱해지는 "가중치(weight)"를 각각 갖는 뉴런들 또는 노드들을 포함한다. 더욱 구체

적으로는, 노드의 각각은 입력의 일부 부분인 그 노드에 대한 출력을 생성하기 위하여 노드에 대한 입력이 곱해

지는 부동 소수점 숫자인 가중치를 가진다. 가중치는 초기에 "훈련되거나(trained)" 또는 신경망이 감독을 받는

처리 하에서 그리고 비용 함수를 최소하는 것을 통해 알려진 데이터 세트를 분석하게 하여 네트워크가 가장 높

은 확률을 갖는 정확한 출력을 획득할 수 있게 함으로써 설정된다.

딥 러닝 신경망은 보통 이미지에서의 객체의 시각적 검출 및 분류를 위하여 이미지 특징 추출 및 변환을 제공하[0004]
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기 위하여 채용되며, 이미지의 비디오 또는 스트림은 객체를 식별 및 분류하고 객체를 더 양호하게 인식하기 위

하여 처리를 통해 학습하도록 네트워크에 의해 분석될 수 있다. 따라서, 이러한 종류의 네트워크에서, 시스템은

소정의 객체를 검출하기 위하여 동일한 처리 구성을 사용하고 객체를 인식하기 위하여 알고리즘이 학습된 방법

에 기초하여 다르게 이를 분류한다.

딥 러닝 알고리즘 및 네트워크는 데이터 처리 능력이 증가함에 따라 계속 개선된다. 개선의 특정 범위는 이미지[0005]

의 검출 품질 및 객체가 인식되고 분류되는 속도를 증가시키는 차별성을 포함한다.

발명의 내용

본 발명은 픽셀 단위의 2차원 디지털 이미지에서 객체를 검출하고 인식하기 위하여 딥 러닝을 채용하는 적응적[0006]

실시간 검출 및 검사 네트워크를 개시하고 설명한다. 네트워크는 픽셀 단위의(pixilated) 디지털 이미지 프레임

으로서의 이미지 소스로부터의 이미지를 입력층과 출력층을 갖는 CNN에 제공하고, CNN은 이미지 내의 객체를 식

별하고 분류한다. 또한, 네트워크는 이미지 소스 및 이의 위치에 관한 메타데이터(metadata)를 제공하고, 이미

지 내의 분류된 객체의 모션과 상대 속도를 식별하고 이동하는 객체의 장래 위치를 예측하는 RNN에 객체 분류

데이터 및 메타데이터를 제공한다. 네트워크는 CNN으로부터의 객체 분류 데이터와 RNN으로부터의 모션 및 예측

데이터를 조합하고, 조합된 데이터를 상관시켜 디스플레이 장치 상에 디스플레이될 수 있는 분류된 객체의 각각

주위의 경계 상자 및 분류된 객체의 상대 속도 및 이동 방향에 대한 인디케이터를 정의한다.

본 발명의 추가 특징들은 첨부된 도면과 함께 고려되는 이어지는 설명과 첨부된 도면으로부터 명백하게 될 것이[0007]

다.

도면의 간단한 설명

도 1은 이미지에 대한 도면이다;[0008]

도 2는 도 1에 도시된 이미지에서 객체를 검출하고 분류하기 위한 시스템의 개략적인 블록도이다;

도 3은 입력층, 은닉층 및 출력층을 포함하는 신경망에 대한 도면이다;

도 4는 도 2에 도시된 시스템에 의해 처리되고 이미지에서 분류된 객체 주위의 경계 상자 및 라벨과 이동하는

각각의 객체와 연관된 셰브론(chevron)을 포함하는 도 1에 도시된 이미지의 도면이고, 셰브론의 개수는 객체의

상대 속도를 나타낸다;

도 5는 도 2에 도시된 시스템에 의해 처리되고 이미지에서 분류된 객체 주위의 경계 상자 및 라벨과 이동하는

각각의 객체와 연관된 화살표를 포함하는 도 1에 도시된 이미지의 도면이고, 화살표의 길이는 객체의 상대 속도

를 나타낸다; 그리고

도 6은 기계 학습 및 훈련을 도 2에 도시된 시스템의 일부인 신경망에 제공하는 시스템의 개략적인 블록도이다.

발명을 실시하기 위한 구체적인 내용

픽셀 단위의(pixilated) 2차원 디지털 이미지의 스트림에서 객체의 검출, 분류 및 상대 속도를 제공하기 위한[0009]

딥 러닝을 채용하는 시스템 및 방법에 관한 본 발명의 실시예에 대한 다음의 논의는 본질적으로 단지 예시적일

뿐이며, 본 발명이나, 어떠한 방식으로도 이의 적용례 또는 용도를 한정하려고는 전혀 의도되지 않는다.

도 1은 도로(14, 16)를 가로질러 정의되는 도시 교차로(12)를 도시하는 픽셀 단위의 2차원 디지털 이미지(10)의[0010]

도면이고,  인도(18)는  도로(14,  16)에  인접하게  제공된다.  변화하는  속도로  도로(14,  16)를  따라  이동하는

트럭, 자동차 등을 포함하는 다수의 차량(20)이 도시된다. 또한, 인도(18) 및 건널목(24)에서 걷고 있는 다수의

행인(22)이 도시된다. 본 명세서에서의 논의의 목적으로, 디지털 이미지(10)는 단일 스틸 이미지일 수 있거나,

이미지의 비디오 스트림으로부터의 한 프레임일 수 있다.

아래에서 상세히 논의되는 바와 같이, 본 발명은 2차원 디지털 이미지에서의 객체, 예를 들어, 이미지(10)에서[0011]

의 차량(20) 및 행인(22)의 검출 및 분류를 제공하는 딥 러닝 및 훈련된 신경망을 채용하는 적응적 실시간 검출

및 검사 네트워크(adaptive  real-time  detection and examination network(ARDEN))를 제공한다. 네트워크는,

실시간 비디오에서의 사용을 위하여, 모두 예를 들어 30 ms 미만인 매우 낮은 대기 시간(latency)으로, 디지털

이미지(10) 내에서 객체를 식별하고, 이미지(10) 내의 이의 픽셀 기반 위치를 제공하고, 객체 검출의 확률을 예

측할 것이다. 또한, 네트워크는 이미지의 이전 프레임에서의 객체의 위치에 기초하여 이미지(10)에서 이동하는
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객체의 상대 속도를 예측할 것이다.

도 2는 위에서 언급된 ARDEN을 구체화하는 객체 검출 및 분류 시스템(30)의 블록도이다. 시스템(30)은 이미지[0012]

(10)와 같은 픽셀 단위의 스틸 이미지 또는 픽샐 단위의 비디오 이미지의 스트림을 생성할 수 있는 임의의 적합

한 장치일 수 있는 비디오 소스(32)를 포함한다. 적합한 비디오 소스의 비한정적인 예들은 카메라, 전자 광학

적외선 센서, LIDAR 센서, X-선 기계, 자기 공명 촬영(magnetic resonance imaging(MRI)) 장치, 합성 개구 레

이더(synthetic aperture radar(SAR)) 장치 등을 포함한다. 비디오 소스(32)는, 초당 30 프레임과 같은 소정의

샘플 레이트의 픽셀 데이터로 정의되는, 비디오 데이터의 디지털 이미지 프레임(34) 시컨스 또는 스틸 이미지를

제공한다. 시스템(30)은 비디오 프레임(34)을 수신하고 프레임(34) 내의 객체를 식별하여 분류하는 분류 엔진

(36)을 포함한다. 각각의 이미지 프레임(34)은 분류 엔진(36)  내에 다층 피드포워드 컨볼루션 신경망(multi-

layer feed-forward convolutional neural network(CNN))(38)을 포함하고, CNN(38)의 입력층은 이미지 프레임

(34)으로부터 얻어진다. 당해 업계에서의 통상의 기술자에게 잘 알려진 바와 같이, CNN은 일반적인 매트릭스 곱

셈 대신에 컨볼루션 수학 연산을 채용하고, 이미지와 같은 값들의 그리드를 처리하기 위한 특정 애플리케이션을

갖는 신경망이다. 더욱 구체적으로는, CNN(38)은 중첩하는 입력 영역 및 각각의 층에서 훈련되고 가중치가 주어

진 노드를 갖는 다수의 수용(receptive) 필드 층을 포함하는 다층 신경망이고, CNN(38)은 구체적으로 완전 연결

층(fully connected layer) 가지지 않으며, 이는 시스템(30)의 적응적 특징을 지원하고 제1 입력층의 더 유연한

크기 조절(resizing)을 허용한다. 더 낮은 이미지 해상도의 훈련 세트로부터의 훈련된 CNN 가중치 다른 더 높은

이지지 해상도에서의 간섭 또는 훈련을 위한 출발점으로서 사용될 수 있다. CNN(38) 내의 각각의 노드에는 이것

이 후속 노드에 데이터를 어떻게 출력하는지를 정의하는 가중치 및 바이어스(bias)가 제공된다. CNN(38)의 출력

층(40)은 이미지(10) 내의 검출되고 분류된 객체와 이미지(10) 내의 이의 해당하는 위치를 식별하는 원시 디지

털 데이터를 제공한다. 아래에서 더 상세히 논의되는 바와 같이, 검출되고 분류된 객체는 경계 상자 및 라벨에

의해 이미지에서 식별된다.

도 3은 조정 가능한 가중치(W)를 각각 갖는 복수의 노드(122)를 포함하는 신경망(신경 네트워크)(120)의 도면이[0013]

고, 네트워크(120)는 본 명세서에서 논의되는 신경망을 일반적으로 나타내도록 의도된다. 신경망(120)은 이미지

프레임(34)으로부터 개별 픽셀 데이터를 수신하는 입력층(124)과, 픽셀 데이터에서 특징을 식별하는 2개의 은닉

층(126, 128)과, 출력층(130)을 포함하며, 출력층(130) 내의 각각의 노드는 객체 중 하나를 식별한다.

이미지(10) 내의 많은 객체는 이동하고 있다. 따라서, 이동하는 객체의 상대 속도, 이동하는 객체의 방향 및 이[0014]

전 이미지 프레임에서의 상대 속도 및 방향에 기초하여 후속 이미지 프레임에서 이러한 이동하는 객체가 어디에

있을 것인지에 대한 예측과, 신경망 학습으로부터 얻어진 패턴을 식별하는 것이 바람직할 수 있다. 또한, 이동

하는 객체의 위치의 예측은 선형 모션에서 이동하고 있지 않을 수 있는 방향 전환(turning)과 같은 이러한 객체

의 위치를 예측하는 것을 포함한다.

시스템(30)은 이러한 기능들을 제공하기 위하여 예측 엔진(44)을 포함한다. 비디오 소스(32)는 예측 엔진(44)에[0015]

의해 수신되는 상자 46로 표현되는 메타데이터(metadata)를 제공하고, 메타데이터(46)는 비디오 소스(32)의 위

치, 즉 이의 GPS좌표, 하루 중의 시간, 기상 상태, 배터리 수명 등과 같은 특정 애플리케이션을 위한 다양하고

구체적인 정보를 포함하고, 메타데이터(46)는 시간에 있어서 이미지 프레임(34)에 상관된다. 메타데이터(46)는

특정 위치에 대한 객체 위치 예측 프로세스에 바람직한 메타데이터(46)를 선택하는 예측 엔진(44) 내의 메타데

이터 추출 데이터베이스(48)에 제공된다. 일 실시예에서, 메타데이터 추출 데이터베이스(48)는 CNN(38)을 위한

입력층으로서 제공되는 이미지 프레임(34)으로부터 얻어지는 동일한 층을 사용한다.

출력층(40)으로부터의 원시 객체 분류 데이터와 데이터베이스(48)로부터의 추출된 메타데이터는 객체가 이전 프[0016]

레임(34)에서 어디에 있었는지에 기초하여 이미지 프레임(34) 내의 객체의 상대 속도와 방향을 결정하는 예측

엔진(44) 내의 순환 신경망(recurrent neural network(RNN))(50)으로 전송된다. 당해 업계의 통상의 기술자에

게 알려진 바와 같이, 순환 신경망은, 훈련되고 가중치가 주어진 노드를 갖는 다수의 층을 또한 포함하며, 순차

적인 데이터를 처리하기 위한 특정 애플리케이션을 갖고, 노드 사이의 연결이 방향성 사이클(directed cycle)을

형성하는 일종의 인공 신경망이다. RNN(50)의 구성은 이것이 동적인 시간적 거동을 발휘할 수 있게 하는 네트워

크의 내부 상태를 형성하고, 피드포워드(feed-forward) 신경망과는 다르게, RNN은 임의의 입력 시퀀스를 처리하

기 위하여 자신의 내부 메모리를 사용할 수 있다. 일 실시예에서, RNN(50)은 당해 기술 분야에서의 통상의 기술

자에게 알려진 LSTM(long  short-term  memory)  아키텍처를 이용하여 설계된다. RNN(50)은, 메타데이터의 사용

가능성에 따라, 객체 분류, 각각의 분류된 객체의 각도(방향)의 예측, 선형 방식으로 이동하고 있지 않을 수 있

는 객체의 위치의 예측, 시간의 미터법 단위 당 픽셀과 같은 입력층에만 유의미한 단위를 가질 각각의 분류된

객체의 상대 속도의 예측 및 시간의 미터법 단위 당 픽셀의 GPS 좌표 또는 다른 좌표계 기반의 이동 단위로의
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변환을 포함하는 메타데이터를 형성하기 위하여, 메타데이터 추출 데이터베이스(48)와 CNN 출력층(40)로부터의

컨텐츠의 융합을 제공한다.

설명된 바와 같이, RNN(50)은 이것이 현재 이미지 프레임(34)과 조합하의 이전 이미지 프레임(34)을 사용하여[0017]

분류된 객체의 상대 속도를 제공할 수 있게 하는 중간 메모리 상태를 포함한다는 것이 주목된다. 시스템(30)이

단지 소스(32)로부터의 단일 스틸 이미지를 처리하고 있다면, 이전 이미지 프레임은 사용 가능하지 않고, 따라

서, RNN(50)은 객체의 상대 속도의 표시를 제공할 수 없다.

그 다음, 분류 엔진(36)에 의해 식별된 이미지 프레임(34) 내의 객체의 모션을 식별하는 RNN(50)에 의해 생성된[0018]

데이터는 CNN(38)에 의해 제공된 이미지 프레임(34) 내의 객체의 검출을 RNN(50)에 의해 결정된 이러한 객체의

모션과 조합하는 예측 엔진(44) 내의 객체 분류 및 모션 벡터 메타데이터 프로세서(52)로 전송된다. 그 다음,

객체 위치와 객체 상대 속도를 포함하는 데이터의 조합이 이미지 프레임(34)과 함께 프레임(34) 내의 각각의 검

출된 객체 주위의 경계 상자와 객체 상대 속도 및 예측된 장래 위치의 표시를 제공하는 시각화 엔진(58) 내의

객체 분류 및 모션 벡터 메타데이터 프로세서(56)의 시각적 오버레이로 제공된다. 이미지(10) 내의 객체의 위치

및 상대 속도를 나타내는 이미지를 생성하는 시각화 엔진(58) 내의 이미지 프레임 및 분류 오버레이 및 모션 벡

터 객체 예측 프로세서(60)에 상관 관계가 제공된다. 프로세서(52)로부터의 객체 위치 및 객체 상대 속도를 포

함하는 데이터의 조합 및 이미지는 이미지를 디스플레이하기 위하여 디스플레이 장치(62)로 제공된다. 디스플레

이 장치(62)는, 모니터, 헤드업 디스플레이(head-up display(HUD)) 장치, 고글, 프로젝터, 스마트폰, 컴퓨터 등

과 같은, 본 명세서에 설명된 목적에 적합한 임의의 디스플레이 장치일 수 있다.

도 4는, 설명된 바와 같이, 시스템(30)을 통한 이미지(10)의 처리에 의해 디스플레이 장치(62) 상에 디스플레이[0019]

될 수 있는 것의 예인 이미지(70)의 예시이다. 이미지(70)에서, 식별되고 분류된 각각의 객체는 그것이 식별되

었고 분류되었다는 것을 나타내고, 이의 분류, 즉 차량(vehicle), 사람(person) 등을 식별하는 라벨(74)을 포함

하는 경계 상자(72)에 의해 둘러싸인다. 움직이는 분류된 객체의 각각에 대하여, 다수의 셰브론(76)이 경계 상

자(72)와 연관하여 제공되고, 셰브론(76)의 방향은 객체의 이동 방향을 나타내고, 셰브론(76)의 개수는 객체의

상대 속도를 나타낸다.

도 5는 객체의 각각 주위의 경계 상자(72)와 객체를 식별하는 라벨(74)을 포함하는 시스템(30)을 통한 이미지[0020]

(10)의  처리에  의해  디스플레이  장치(62)  상에  디스플레이될  수  있는  것의  예인  이미지(80)의  예시이다.

그러나, 셰브론(76) 대신에, 이미지(80)는 객체의 이동 방향과 객체의 상대 속도를 나타내는 화살표(82)를 포함

하고, 화살표(82)의 길이는 상대 속도를 나타낸다.

당해 업계에서의 통상의 기술자에 의해 잘 이해되는 바와 같이, CNN(38) 및 RNN(50)에서의 노드의 각각에 대하[0021]

여 적합한 가중치를 제공하도록 본 명세서에서 논의된 목적을 위하여 신경망을 훈련시키는 것이 필요하다. 이러

한 훈련은 감독되며, 통상적으로, 현장에서의 사용을 위하여 가중치가 적절히 훈련되도록, 전부 오프라인에서,

이미지 내의 객체를 초기에 식별하고 노드에 대한 초기 가중치를 제공하고, 네트워크의 출력을 평가하고 정정하

는 기술자를 필요로 한다. 아래에서 상세히 논의되는 바와 같이, 본 발명은 또한 CNN(38)과 RNN(50) 내에서 훈

련된 노드를 이미 포함하는 도 2에 도시된 종류의 객체 검출 및 분류 시스템이 다른 객체 검출 및 분류 시스템

으로부터 이미지를 수신하는 훈련 시스템에 의해 수정되고 업데이트된 노드를 가질 수 있게 하는 시스템을 포함

하고, 훈련 시스템은 대표적인 신경망을 더 훈련시키기 위하여 이러한 이미지를 사용한다.

도 6은 본 발명의 이러한 특징을 나타내는 신경망에서 노드의 분산(distributive) 훈련 및 가중치 분포를 제공[0022]

하는 객체 검출 네트워크(90)의 개략적인 블록도이다. 네트워크(90)는 훈련 설비에 위치된 훈련 시스템(92) 및

훈련 시스템(92)으로부터 분리되어 위치되고 현장에서 사용되는 복수의 물체 검출 및 분류 시스템(94)을 포함하

며, 시스템(94)은 시스템(30)과 유사하다. 시스템(94)의 개수는 2 이상의 임의의 적절한 개수라는 것이 주목된

다.  훈련  시스템(92)은  적합한  알고리즘을  동작시키는  컴퓨터  시스템인  훈련  도구  세트(training  tool

suite)(96) 및 필요한 액세서리를 포함하며, 이 모두는 당해 업계의 통상의 기술자에게 잘 알려져 있다. 기술자

는 도구 세트(96)를 사용하여 시스템(94)에 의해 분류될 이미지일 수 있는 객체를 포함하는 훈련 이미지 세트를

검사하고, 훈련 이미지에서 객체 주위에 경계 박스를 그리고 이를 분류할 것이며, 기술자는 객체를 나타내는 라

벨에 의해 분류된 객체를 식별한다. 상자(98)에 의해 표현되는 라벨과 이미지는 훈련될 시스템(94)에서 사용되

는 동일하거나 유사한 네트워크인 훈련 CNN 및 RNN을 포함하는 분류 및 예측 엔진(100)에 제공된다. 또한, 엔진

(100)은 다른 이미지에서 객체를 더욱 정확하게 분류하게 하기 위하여 그 내의 CNN 및 RNN에서의 노드에 대한

가중치의 값을 조정하는데 사용되는 평가 및 역전파(back propagation) 특징을 포함한다. 더욱 구체적으로는,

가중치가 조정되는 것에 따라 훈련 CNN 및 RNN이 객체를 정확하게 분류하도록 가중치는 제어된 방식으로 평가되
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고, 가중치는 평가 함수를 통해 추출되고, 저장되고, 전송되고, 정제될 수 있으며, 훈련하는 동안의 그 전파 동

안 회귀적으로 업데이트되는 정적 데이터인 특성을 가진다. 분류 및 예측 엔진(100)은 동작이 당해 업계의 통상

의 기술자에게 잘 알려지고 데이터 처리량을 증가시키기 위하여 병렬 데이터 처리를 제공하는 그래픽 처리 유닛

(graphical processing unit(GPU)) 클러스터(102)로 데이터를 제공하고 그로부터 데이터를 수신한다. 평가 프

로세스가 완료되고 엔진(100)이 가중치가 훈련된 대상인 객체를 식별하고 분류하는 높은 예측 가능성을 제공한

다고 결정하면, 가중치는 훈련된 가중치(104)로서 엔진(100)으로부터 출력된다. 또한, 훈련 시스템(92)은 훈련

된 가중치(104)를 전송하고 이미지를 수신하기 위한 트랜스시버(transceiver) 또는 네트워크 라우터(106)를 포

함한다.

각각의 객체 검출 및 분류 시스템(94)은 조합된 분류 엔진(36), 예측 엔진(44) 및 시각화 엔진(58)을 나타내도[0023]

록 의도된 검출기(114)에 제공되는 이미지(112)를 생성하는, 비디오 소스(32)를 나타내도록 의도된, 센서(110)

를 포함한다. 또한, 각각의 시스템(94)은 시스템(92) 내의 네트워크 라우터(106)와 무선 통신할 수 있게 하는

트랜스시버 또는 네트워크 라우터(116)를 포함하고, 네트워크 라우터(116)도 또한 센서(110)로부터 이미지(11

2)를 수신한다. 본 실시예가 서로 무선 연결된 네트워크 라우터들(106, 116)을 나타내지만, 임의의 적합한 통신

구성이 채용될 수 있다는 것이 주목된다. 이미지(112)는 네트워크 라우터(116)에 의해 훈련 시스템(92)으로 전

송되고, 여기에서 이는 특정 시스템(94)의 위치에 있는 객체를 검출하는 것을 돕기 위하여 훈련 CNN 및 RNN에서

의 노드를 위한 가중치의 추가 훈련을 위하여 도구 세트(96)로 제공되고 그 다음 분류 및 예측 엔진(100)으로

제공된다. 또한, 네트워크 라우터(116)는 검출기(114)에서 CNN 및 RNN에서의 가중치를 업데이트하기 위하여 상

자(118)에서 검출기(114)로 제공된 훈련된 가중치(104)를 시스템(92)으로부터 수신할 수 있다. 따라서, 하나의

시스템(94)으로부터의 이미지를 이용하여 적응적으로 훈련된 가중치는 다른 하나의 시스템(94) 내의 CNN 및 RNN

에서의 노드에 대하여 가중치를 업데이트하는데 사용될 수 있어, 그 시스템(94) 내의 검출기(114)가 그 시스템

(94)에 의해 수신된 이미지에 있지 않을 수 있는 객체를 분류하도록 훈련될 수 있다.

본 발명을 설명하기 위하여 본 명세서에서 논의된 여러 다양한 단계 및 과정은 전기 현상을 이용하여 데이터를[0024]

조작하고 그리고/또는 변환하는 컴퓨터, 프로세서 또는 다른 전자 계산 장치에 의해 수행되는 동작을 나타내고

있을 수 있다. 이러한 컴퓨터 및 전자 장치는 컴퓨터 또는 프로세서에 의해 수행될 수 있는 다양한 코드 또는

실행 가능한 명령어를 포함하는 실행 가능한 프로그램이 저장된 비일시적인 컴퓨터 판독 가능한 매체를 포함하

는 다양한 휘발성 및/또는 비휘발성 메모리를 채용할 수 있고, 메모리 및/또는 컴퓨터 판독 가능한 매체는 모든

형태와 종류의 메모리 및 다른 컴퓨터 판독 가능한 매체를 포함할 수 있다.

전술한 논의는 단지 본 발명의 예시적인 실시예들을 개시하고 설명한다. 당해 업계에서의 통상의 기술자는 이러[0025]

한 논의로부터 그리고 첨부된 도면과 청구범위로부터 다양한 변경, 수정 및 변동이 이어지는 청구범위에서 정의

된 본 발명의 사상과 범위로부터 벗어나지 않으면서 이루어질 수 있다는 것을 쉽게 인식할 것이다.
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